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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zaméruje
na analyzu a implementaci metod pro
detekci emoci z psaného textu. Emoce
hraji zasadni roli v lidské komunikaci
a jejich automaticka detekce z textu
mlze mit Siroké uplatnéni v riznych
oblastech. Cilem této prace je provést
komparativni analyzu rdznych model,
vcéetné specializovanych a velkych ja-
zykovych modeld, a zhodnotit jejich
vykonnost.

Prace poskytuje teoreticky prehled
emoci, véetné modelu Paula Ekmana a
Jamese Russella. Popisuje riizné modely
pro detekci emoci, jako jsou AutoTrain,
Emotion Detection by Lawal Alfeez,
model od Andyho Luana, ChatGPT
3.5 turbo a Llama70D, a hodnoti je-
jich vykon na ceskych a anglickych
datasetech.

Vysledky ukazuji, ze velké jazykové
modely, jako ChatGPT 3.5 turbo a
Llama70D, dosahuji vyssi pfesnosti a
spolehlivosti v detekci emoci nez specia-
lizované modely. Budouci vyzkum by se
mohl zamérit na zdokonaleni model,
rozsiteni datasetd a nové pristupy k
anotaci emoci.

Kli€¢ova slova: Detekce emoci, Velké
jazykové modely, Analyza sentimentu,
Zpracovani prirozeného jazyka

/ Abstract

Vi

This bachelor’s thesis focuses on the
analysis and implementation of meth-
ods for detecting emotions from written
text. Emotions play a crucial role in
human communication, and their auto-
matic detection from text has wide ap-
plications in various fields. The aim of
this study is to perform a comparative
analysis of different models, including
specialized and large language models,
and evaluate their performance.

The thesis provides a theoretical
overview of emotions, including the
models of Paul Ekman and James Rus-
sell. It describes various models for
emotion detection, such as AutoTrain,
Emotion Detection by Lawal Alfeez,
model by Andy Luan, ChatGPT 3.5
turbo, and Llama70D, and evaluates
their performance on Czech and English
datasets.

The results show that large language
models like ChatGPT 3.5 turbo and
Llama70D achieve higher accuracy and
reliability in detecting emotions com-
pared to specialized models. Future
research could focus on improving mod-
els, expanding datasets, and exploring
new approaches to emotion annotation.

Keywords: Emotion Detection, Large
Language Models, Sentiment Analysis,
Natural Language Processing
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Kapitola 1
Uvod

V dnesni digitalni éfe, kde komunikace prostfednictvim textovych zprav a socidlnich
médii dominuje, se stale vice stava dulezitym rozpoznavani emoci v psaném textu.
Emoce hraji klicovou roli v lidské interakci a porozuméni témto emocim muze mit
Siroké uplatnéni v mnoha oblastech, véetné zakaznické podpory, marketingu, a dokonce
i v psychologii. Detekce emoci z textu se zaméruje na analyzu psaného slova s cilem
identifikovat a kategorizovat emoce vyjadrené autorem.

Cilem této bakalarské prace je prozkoumat rtuzné metody a pristupy k detekci emoci
v psaném textu. V praci se zamérime na porovnani nékolika specializovanych modeli a
velkych jazykovych modeld, které jsou navrzeny pro tento tcel. Zvlastni pozornost bude
vénovana modeltum, které vyuzivaji hlubokého uceni a pokrocilych technik zpracovani
prirozeného jazyka (NLP).

V prvni kapitole se zaméfime na teoreticky zdaklad emoci, jejich vlastnosti a rizné
modely jejich kategorizace, jako jsou zakladni emoce podle Paula Ekmana a circumplex
model Jamese Russella. Nasledné se ve druhé kapitole podivime na ruzné testované
modely a popiseme jejich architekturu a zptsoby trénovani. Ve treti kapitole se budeme
vénovat dostupnym datasetim pro trénink a testovani modelt, se zvlastnim dirazem
na ceské a anglické datasety.

Ctvrta kapitola bude obsahovat implementaci a testovani jednotlivich modelf, kde
popisu postupy a metody pouzité k evaluaci jejich vykonnosti. V paté kapitole se za-
mérime na vysledky testovani, které budou prezentovany pomoci grafii a matic zameén.
Zavérem shrneme hlavni zjisténi prace a navrhneme mozné sméry dalsiho vyzkumu v
této oblasti.

Tato préace si klade za cil nejen prispét k lepsimu porozuméni metod detekce emoci
z textu, ale také nabidnout praktické poznatky, které by mohly byt vyuzity v riznych
aplikacich a oborech.



Kapitola 2
Emoce

Slovnik spisovného jazyka ceského definuje emoce jako ,, silny cit, citové vzruseni, casto
doprovazené fyziologickymi zmeénami, zmenami chovani’. Emoce jsou uré¢ovany sociokul-
turné, biologicky a psychologicky. Z toho divodu se védecka komunita pie nad definici
emoci. Psychologové se neustdlili na obecné definici. William James navrhl, Ze télesné
zmény pirimo nésleduji vnimani vzrusujici skutecnosti a ze nas pocit stejnych zmén, ke
kterym dochazi, je emoce. Walter B. Cannon poznamenal, Ze spodni ¢ast mozku, kte-
rou neurovédci nazyvaji thalamus, ¥idi emocni zazitek.[1] Magda B. Arnold zduraznil,
Ze hodnoceni vnéjsiho prostiedi je piimou pfi¢inou emoci.[2] Richard Lazarus vnimal
emoce jako komplexni reakci a tvrdil, ze zddnou emoci nelze ur¢it jedinou slozkou. [3]
Neurovédci zkoumali fyziologickou stranu emoci. Piestoze neni tato oblast dostatecné
prozkoumanad, zjistili, Ze se nékteré emoce poji s amygdalou.[4]

I 2.1 Viastnosti emoci

Momentalné se emoce zarazuji do samostatného emocniho systému, ktery se sklada ze
4 komponent:

m situace, které podnécuji emocni reakeci,

m védomy prozitek,

m fyziologické vzruseni, ktery télo vytvari autonomné,
m chovani, které je emoci vyvolano.

K pochopeni emoci prispiva rovnéz jejich role v regulaci chovani. Komplexni porozu-
meéni emoci je v soucasné dobé spise vyjimecné, protoze to zahrnuje pochopeni nékolika
védnich oboru [5].

I 2.2 Sentiment

Sentiment je afektivni hodnota nebo postoj, ktery mluvéi maji ve vztahu k urcitému té-
matu, jako je naptiklad film nebo kamera. Tento sentiment méa obvykle pevnou hodnotu
(napft. dobry nebo Spatny) a je vyjadien v textu prostfednictvim slov nebo malych kom-
binaci slov. V oblasti zpracovani prirozeného jazyka se vsak casto nediskutuje o tom,
co sentiment nebo nazor skutecné je, jak je vyjadfovan v redlném jazyce, jak jsou tato
vyjadrovaci slova organizovana v lexikonu a jak 1ze empiricky ovérit kognitivni tvrzeni
souvisejici s implementaci NLP [6].

B 2.3 zskiadniemoce podie P. Ekmana

PH.D. Paul Ekman je jednim z nejcitovanéjsich psychologti 20. stoleti. Proslavil se
hlavné studiem emoci. Zaméroval se na mimiku oblic¢eje. Vyvinul tzv. mikrovyrazy ob-
liceje. Ukazal, Ze mimika obliceje je univerzalni. Jinymi slovy, lidé ve Spojenych statech



se tvari pri smutku stejné jako domorodi obyvatelé Papua Nové Guinei, kteri nikdy
nevidéli televizni nebo filmové postavy, podle kterych by se mohli modelovat. Zjistil
také, ze vrozené slepi jedinci maji také stejné vyrazy obliceje, i kdyz nikdy nevidéli
tvare jinych lidi. [7].

Identifikoval Sest zakladnich emoci jako hnév, prekvapeni, znechuceni, nadseni, strach
a smutek. Jeho pozdéjsi vyzkum ukazuje dikaz sedmé emoce, kterou je pohrdani[8]. V
nasi praci se budeme zabyvat pouze zédkladnimi Sesti emocemi.

Bl 2.3.1 Hnév

Hnév obsahuje jak zlost, tak zufivost. Intenzita téchto stavi je rizna: Muzeme citit
mirnou nebo silnou mrzutost, ale mizeme citit pouze intenzivni zurivost. VSechny stavy
hnévu jsou spoustény pocitem, ze jsme blokovani v nasem pokroku.

K hnévu patii dale mstivost, horkost, argumentativnost, frustrace, podrazdéni, mr-
zutost a mnoho dalsich pociti. [9]

B 2.3.2 Piekvapeni

Prekvapeni obsahuje jak udiv, tak vzruSeni. Intenzita téchto stavi je rizna: MuZeme
citit mirné nebo silné prekvapeni, ale mtizeme citit pouze intenzivni vzruseni. Vsechny
stavy prekvapeni jsou spoustény neocekavanou udélosti nebo informaci.

Kromé toho k prekvapeni patti i ohromeni, radostné Sokovani, nevédomost, zmateni,
a dalsi. [9]

B 2.3.3 Znechuceni

Zmechuceni zahrnuje jak neoblibenost, tak pohrdani. Intenzita téchto pocitu se muze
lisit: muzeme pocitovat mirnou nebo silnou neoblibenost, ale pohrdani byva vzdy in-
tenzivni. VsSechny projevy odpornosti jsou vyvolany pocitem, ze néco je jedovatého.
Pohrdéni, odvrat, odmitani, odpor nesnasenlivost, antipatie vSechny patti k znechuceni
spolu s mnoha dalsimi. [9]

B 2.3.4 Nadéeni

Nadseni obsahuje jak mir, tak extazi. Intenzita téchto stavi se lisi: MzZeme citit mirny
nebo silny klid, ale mtizeme citit pouze intenzivni extdzi. VSechny stavy prozitku jsou
spoustény pocitovym spojenim nebo smyslovym potésenim. [9]

B 2.3.5 Strach

Strach obsahuje tizkost i hrizu. Intenzita téchto stavi je ruznia: Muzeme pocitovat
mirnou nebo silnou tzkost, ale mizeme citit pouze intenzivni hrizu. VSechny stavy
strachu jsou spoustény pocitem hrozby tjmy.

Teror, hriza, tzkost, panika, zoufalost a mnoho dalsich patii do kategorie strachu.

9]
B 2.3.6 Smutek

Smutek obsahuje jak zklamani, tak zoufalstvi. Intenzita téchto emoci se miize lisit: M-
zeme prozivat mirné nebo silné zklamani, ale zoufalstvi byva vzdy intenzivni. VSechny
formy smutku jsou vyvolany pocitem ztraty.

Smutek je také velice obsahla kategorie, ktera obsahuje mnoho emoci naptiklad utr-
peni, zal, truchleni, zoufalstvi, beznadéj, rezignace, zmatenost, klid.[9]



I 2.4 Circumplex model

Circumplex model byl predstaven James Russelem v dobé, kdy byl obecné psychology
vyuzivan model kategorii dle Paula Ekmana. Circumplex model mél vytesit problémy
pacientu zaradit emoci do urcité kategorie.

Problém zarazovat emoce ukazuje na to, ze emoce nejsou jen izolovany jev, ale spise,
ze je to nékolik prekryvajicich se zazitki. Podobné jako je spektrum barev, emocim
také chybi presné hranice, kde se stridaji. Tudiz se logicky preslo k vice dimenzionalnim
modelam. [10]

B 2.4.1 Definice

Model Circumplex emoci je teoreticky ramec, ktery organizuje emoce do kruhové struk-
tury na zakladé dvou hlavnich dimenzi: valence a arousal.

m Valence: Tato dimenze se tyka pozitivity nebo negativity emoce. Emoce na pozitiv-
nim konci valen¢niho spektra jsou pfijemné, zatimco ty na negativnim konci jsou
neptijemné.

m Arousal: Tato dimenze odkazuje na troven fyziologické aktivace spojené s emoci.
Emoce s vysokym arousal zahrnuji intenzivni fyziologické reakce, jako je zvySeny
srde¢ni tep a zvySena bdélost, zatimco emoce s nizkym arousal jsou klidnéjsi.

Arousal (+)

A

Tense Alert

Angry Excited

Distressed f \ Happy
-

Sad Content

Valence (-)
A
z
[¢)
=1
NE
v
Valence (+)

Depressed Relaxed

Bored Calm

v

Arousal (-)

Obrazek 2.1. Ukdzka vizualizace circumplex modelu [11] .

Bl 2.4.2 Kvadranty circumplex

Spojenim téchto dvou dimenzi model Circumplex vytvaii kruhovou reprezentaci emoci.
Emoce jsou umistény v kruhu na zdkladé jejich valence (od pozitivni po negativni) a
urovné arousalu (od nizkého po vysokého). To vytvari kvadranty uvniti kruhu, které
predstavuji ruzné typy emoci:



m Vysoky arousal, pozitivni valence: Emoce jako radost, vzruseni a extaze.
m Vysoky arousal, negativni valence: Emoce jako hnév, strach a tzkost.

m Nizky arousal, pozitivni valence: Emoce jako spokojenost, klid a relaxace.
m Nizky arousal, negativni valence: Emoce jako smutek, nudéni a deprese.

Model naznacuje, ze emoce v kazdém kvadrantu sdileji urcité charakteristiky a mohou
mit podobné behavioralni, fyziologické a kognitivni vzory. Kromé toho model zduraz-
nuje, jak mohou emoce variabilné kolisat ve své intenzité a kvalité, poskytujic komplexni
ramec pro porozumeéni a kategorizaci lidskych emocionalnich zkusSenosti.



Kapitola 3
Testované modely

B 3.1 Ovod

V zacatcich projektu jsme hledali, co nejvice moznych modeli. Nejprve jsme se za-
meérovali na hledani ¢eskych modeli. Ackoliv se touto tématikou zabyvali jiz dvé jiné
prace, tak tato tématika neni dostatecné prozkoumand. Problémem bude nedostatek
¢eskych datasetu (podrobnéji popsano v kapitole 4). Obé dvé prace se zabyvaly jedno-
duchymi algoritmy. V prvni praci pan Cervenec pouzil algoritmus podptrnych vektort
(SVM)[12]. Jeho vysledky se pohybovaly okolo 87% pro tfi emocni tfidy pozitivni, ne-
gativni a neutralni. V druhé praci pan Bilik vymyslel sviij algoritmus, ktery na zakladé
emocné zabarvenych slov a tokenizaci jednotlivych slov vypocitaval emocni zabarveni.
Ackoliv byl jeho algoritmus vice propracovany, jeho vysledky byly podstatné horsi a
dostal se na zhruba na 50% . Autor prikldd4d tento vysledek nedostatku seznamu slov s
emoc¢nim zabarvenim. [13].

P1i hledanich anglickych modelt na detekci emoci v textu jsme se setkali s podobnym
problémem. Ackoliv datasetti pro anglicky jazyk je vice. Vyzkum v tomto odvétvi neni
uverejnén. Pravdépodobnym divodem neuverejnéni téchto vyzkumu je vysoka hodnota
pro vlastniky téchto modeli. Vyuzivaji je k personalizaci reklam a odhadovani kyber-
netickych zloc¢int.

B 32 AutoTrain

AutoTrain je bezkédovy néastroj pro trénovani nejmodernéjsich modelt pro dlohy zpra-
covani prirozeného jazyka (NLP), pro tlohy poéitacového vidéni, (CV), pro tlohy Tedi a
dokonce i pro tlohy v tabulkach. Je postaven na spickovych nastrojich, vyvinutych ty-
mem Hugging Face a je navrzen tak, aby se dal snadno pouzivat. [14]. Konkrétni model,
ktery jsme pouzili, byl natrénovany autorem Rahul Mallahem z Narodniho technologic-
kého institutu Silchar v Indii [15].

Bl 3.2.1 Trénovani
Informace o datasetu, na kterém byl tento model trénovan.

m Emoce v origindle: anger, boredom, empty, enthusiasm, fun, happiness, hate, love,
neutral, relief, sadness, surprise, worry.

m Emoce: hnév, nuda, prazdny, nadseni, zabava, stésti, nenavist, laska, neutralni, tleva,
smutek, prekvapeni, starost.

m Pocet trénovacich dat: 31995.

m Pocet valida¢nich dat: 8005.

Jelikoz dataset jiz neni verejné pristupny, nejsme si jisti, zda se trénovaci data tohoto
datasetu neprekryvaji s nékterymi ndmi pouzivanymi datasety k testovani [16].
Uvedené ovérovaci metriky:



3.3 Emotion Detection by Lawal Alfeez

m Ptesnost: 0,394

m Makropresnost : 0,217
m Mikropfesnost: 0,394
m Vazend presnost: 0,345

I 3.3 Emotion Detection by Lawal Alfeez

Tento model je doladény DistilBERT base model (uncased), ktery byl vyvinut piimo
pro to, aby byl dale doladovan na konkrétni tikoly. Bohuzel autor tohoto modelu nesdili
informaci, na jakych datech byl tento model doladovan. Tim, Ze je to model od Google,
predpokladdme, ze pouzil autor dataset GoEmotions. [17]

Il 3.3.1 DistilBERT

DistilBERT je mensi a efektivnéjsi verze modelu BERT (Bidirectional Encoder Re-
presentations from Transformers), kterd je navrzena pro pouziti na zarizenich s ome-
zenymi vypocetnimi moznostmi. Presto si udrzuje vysokou ucinnost pfi porozuméni
prirozenému jazyku. Toho dosahuje pomoci tzv. distilace znalosti béhem predtréninku,
coz zmensuje velikost modelu o 40 % a zvySuje rychlost odhadu o 60% ve srovnéni s
vétsSimi modely.

Model je predtrénovan pomoci trojité ztratové funkce, kterd kombinuje ztratu jazy-
kového modelovani, distilaci a ztratu kosinové vzdalenosti. Tato trojita ztratova funkce
umoznuje modelu vyuzit induktivni zkresleni, kterd vétsi modely ziskaly béhem pred-
tréninku. [18]

B 3.3.2 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) je neddvna prace
od vyzkumniki z Google Al Language, kterd predstavila revolucni piistup k modelo-
vani jazyka. Kli¢ovou inovaci je aplikace bidirekcionalniho tréninku transformeru, coz
umoznuje modelu 1épe porozumét kontextu a toku jazyka. Tim dosahuje spickovych vy-
sledki v ruznych tlohdch zpracovani prirozeného jazyka. Nova technika zvand Masked
LM (MLM) umoznuje bidirekciondlni trénink, coz predstavuje zlepseni oproti predcho-
zim pristuptm, které trénovaly modely pouze jednosmérné.[19]

I 3.4 Emotion Detection by Andy Luan

Model Emotion Detection jsme nalezli na strance HuggingFace. A pomoci zpétného
hledani informaci, jsme zjistili, Ze je zalozen na modelu Bloom 560.[20] Autor nesdilel
informace, na jakém datasetu byl tento model doladovan. Tudiz nevime presné infomace.

B 3.4.1 Bloom

Model BLOOM je nova iniciativa, ktera mé za cil demokratizovat pristup k mocné tech-
nologii velkych jazykovych modelu (LLMs). BLOOM je oteviené dostupny jazykovy
model s 176 miliardami parametri, ktery byl navrzen a vybudovan diky spolupraci sto-
vek vyzkumniki.[21] Model Bloom byl zvefejnén na BigScience workshopu. BigScience
neni konsorcium, ani oficidlné zalozend entita. Jedna se o otevienou spolupraci, kterou
spustily spolecnosti HuggingFace, GENCI a IDRIS, a je organizovana jako vyzkumna
dilna.[22]



Jednd se o dekodér-only transformer jazykovy model, ktery byl trénovan na korpusu
ROOTS, ktery zahrnuje stovky zdroju v 46 prirozenych a 13 programovacich jazy-
cich (celkem 59). Zjistujeme, ze BLOOM dosahuje konkurencné vykonnych vysledku
na Siroké skale testovacich tloh, s jesté silnéjsimi vysledky po podstoupeni multitask
prompted fine-tuning. Pro usnadnéni budouciho vyzkumu a aplikaci s vyuzitim LLMs
byli verejné zptistupnény modely a kéd pod licenci Responsible Al [21]

B 3.5 chatGPT3.5turbo

ChatGPT je chatbot provozovany firmou OpenAl. Byl vyvinut pomoci zpétnovazebniho
uceni z lidské vazby. Pocatecni model byl natrénovan pomoci doladéni pod dohledem.
Lidsti trenéri umélé inteligenci poskytovali konverzace, ve kterych predstirali byt jak
uzivatelem, tak asistentem umeélé inteligence. [23]

Vyuzili jsme ho k testovani emoci pomoci vstupniho textu. Zkouseli jsme nékolik
variant tohoto vstupniho textu. Nakonec jsme zakoncili na této formeé:

You are a psychologist. Your task is to recognise an emotion from text.
Example Text: "I like you I love you."

Return:
[{'label': 'love', 'score': 0.86}, {'label': 'joy', 'score': 0.1106%},
{'label': 'surprise', 'score': 0.0116}, {'label': 'sadness', 'score':

0.0108}, {'label': 'anger', 'score': 0.0064}, {'label': 'fear',
'score': 0.0001}]

Tento format ndm umoznuje jasné prezentovat vstupni text, spolu s prifazenymi
emocemi a pravdépodobnostmi. Takto ziskané vysledky jsou dulezité pro nasi analyzu
a poskytuji uziteéné informace o schopnosti modelu ChatGPT rozpoznavat emocionélni
vyrazy v textu.

Musime vsak peclivé zvazit vypovédni hodnotu téchto pravdépodobnosti. ChatGPT
je generativni model. Data, kterd poskytuje, nemaji pevné empirické podklady.

B 36 Lama7oD

Llama, coz je zkratka pro ,Large Language Model Meta AI“, predstavuje kolekci auto-
regresivnich velkych jazykovych modela (zkracené LLM), které Meta Al zacala vydédvat
od tnora 2023.

Prvni verze LLaMA obsahuje ¢tyfi rizné velikosti modeld: 7, 13, 33 a 65 miliard
parametri. Vyvojari LLaMA oznamili, ze model s 13 miliardami parametrt dosahl
vykonu, ktery ve vétsiné benchmarkd v oblasti prirodniho jazyka pred¢il i mnohem
vétsi model GPT-3 (s 175 miliardami parametru). Navic bylo prokdzéno, ze nejvétsi
model konkuruje nejmodernéjsim modelim jako PaLM a Chinchilla [24].

Nedavné prace Hoffmanna et al. z roku 2022 [25] poukazuje na to, Ze pro dany
vypocetni rozpocet nejsou nejvétsi modely vzdy tim nejlepsim fesenim. Misto toho
se ukazuje, ze mensi modely trénované na rozsihlejsich datech casto dosahuji lepsich
vykont.

Tato zjisténi naznacuji, ze velikost modelu neni jedinym dtlezitym faktorem pro do-
sazeni vysokého vykonu v oblasti zpracovani prirodniho jazyka. Namisto toho je klicové
efektivni vyuziti dostupnych vypocetnich prostredki a optimalizace procesu trénovani.
Mensi modely, které jsou trénovany na Sirs$im spektru dat, mohou lépe zachytit riz-
norodé jazykové vzory a kontexty, coz vede k lepsi generalizaci a vykonu v realném
svete.



Tento pristup je dulezity zejména v oblastech, kde jsou k dispozici omezené zdroje,
jako je vypocetni vykon nebo mnozstvi dostupnych dat pro trénovani. Zjisténi Hoff-
manna [25], tak poskytuji cenny vhled do optimalizace jazykovych modelu a ukazuji, ze
efektivni vyuziti dostupnych prostiedki muze byt klicem k dosazeni vysokého vykonu
v aplikacich umeélé inteligence [26].

B 3.6.1 Groq

K testovani jsme vyuzili produkt firmy Groq. Groq je americkd firma zaméfend na
umélou inteligenci, kterda vyviji specidlni integrovany obvod pro aplikace urychlujici
umélou inteligenci nazvany Language Processing Unit (LPU) a pfidruzeny hardware,
ktery zvysuje vykon inference u Al pracovnich zatézi.

Groq se stal prvnim poskytovatelem API, ktery prekonal hranici 100 tokenu za
sekundu pfi béhu parametrického modelu Llama2-70B od spole¢nosti Meta .

Groq momentalné hostuje rizné open-source velké jazykové modely bézici na svych
LPUs s vefejnym pristupem. Pristup k témto demonstracim je dostupny prostiednic-
tvim webovych stranek spolecnosti Groq. Vykon LPU pii béhu téchto open-source LLMs
byl nezavisle otestovan spole¢nosti ArtificialAnalysis.ai ve srovnani s dalSimi poskyto-
vateli LLM. Naméreny vykon LPU je uveden v tabulce nize:

K testovani jsme pouzili stejny prompt jako u ChatGPT 3.6.

Model Name Tokens/second (T/s) Latency (seconds)

Llama2-70B 253 T/s 0.3s
Mixtral 473 T/s 0.3s
Gemma 826 T/s 0.3s

Tabulka 3.1. Vykon jazykového zpracovani jednotky (LPU) pro velké jazykové modely
(LLM)



Kapitola 4
Datové zdroje

P1i hledani dat k testovani jsme zjistili, ze datasety pro anglicky jazyk jsou relativné
rozsitené. Jejich hlavnim problémem je, Ze jsou dost ¢asto ohodnoceny strojem, nikoliv
lidmi. Tudiz se pravidelné zanasi Spatna data a tim se ni¢i modely. V nasi praci odkazu-
jeme na obecné uznavany dataset GoEmotions, ktery vznikl v Google Research Center.
Tento dataset vsak nevyuzivame k testovani, jelikoz je casto vyuzivan jako trénovaci
data a nelze zarucit, ze nedochazi k prekryvani s trénovacimi soubory testovanych mo-
delt.

Verejné dostupny dataset pro texty v ceském jazyce jsme nasli pouze jeden a to z
roku 2014. Je velice maly a zabyva se politickou debatou v komentatich zpravodajskych
webovych server.

Dalsim béznym problémem pri vytvareni datasett je rfidky pocet emoci. Tento pro-
blém se Casto Tesi zafazenim emoci do Sirsich kategorii. Kategorizace emoci je rozsah-
lym tématem, které spada do nékolika védnich oborii. V nasi préci jsme se rozhodli pro
pouziti kategoriza¢nich pravidel podle Ph.D. Paula Ekmana, vektorovou metodu Cir-
cumplex a pouziti rozpoznavani sentimentu. Podrobngéjsi informace o tomto pristupu
jsou uvedeny v kapitole vénované emocim 2.1.

I 4.1 Cesky dataset

Jediny volné pristupny dataset se zabyva pouze zabarvenim politickych texti, bohuzel
t¥idi data jen na pozitivné a negativné zabarvené, nikoliv do emoci. Dataset vznikl
lidskym ohodnocenim komentaita z webovych stranek idnes.cz, nova.cz, ihned.cz a no-
vinky.cz [13].

m Pocet dat: 100.
m Pocet emoci: 3
m Maximalni délka trénovacich a testovacich datasetu: 1707.

m Kategorie emoci: pozitivni, negativni, nerozpoznatelné, neutralni.
m Rok vydani: 2014

emoc¢ni zabarveni pocet vyskytt
pozitivni 15
negativni 75
neutralni 4
nerozpoznatelny 6

Tabulka 4.1. Tabulka emoc¢nich zabarveni.
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4.2 Emotion Dataset for Emotion Recognition Tasks

I 4.2 Emotion Dataset for Emotion Recognition Tasks

Dataset vytvorend pomoci Twitter API. Emoce byly ptfidéleny dle hashtag jednotlivych
tweetl a nasledné otestoviny modely na detekci emoci. [27]

m Pocet dat: 2000.

m Pocet emoci: 6.

m Maximélni délka trénovacich a testovacich datasetu: 296.

m Kategorie emoci: hnév, strach, radost, laska, smutek a prekvapeni.

m Kategorie emoci v originale: anger, fear, joy, love, sadness and surprise.
m Rok vydani: 2018

emoce pocet vyskytu
sadness 581
joy 695
fear 224
anger 275
love 159
surprise 66

Tabulka 4.2. Tabulka emoci a jejich vyskytl v datasetu Emotion Dataset for Emotion
Recognition Tasks.

emoce pocet vyskytu
sadness 581
joy 854
fear 224
anger 275
surprise 66

Tabulka 4.3. Tabulka vyskytu emoci prevedenych do testovanych emoci v datasetu Emo-
tion Dataset for Emotion Recognition Tasks.

I 4.3 Dataset Emotion Detection from Text

Data jsou sbirkou tweett anotovanych emocemi za nimi. Datova sada je ru¢né anotovana

lidskymi prispévateli.

m Pocet dat: 39827.

m Pocet emoci: 13.

m Maximdalni délka trénovacich a testovacich datasett: 167.

m Kategorie emoci: prazdny, smutek, nadseni, neutralni, starost, prekvapeni, laska, za-
bava, nenavist, stésti, nuda, tleva, hnév.

m Kategorie emoci v originale: empty, sadness, enthusiasm, neutral, worry, surprise,

love, fun, hate, happiness, boredom, relief, anger.
m Rok vydani: 2021.
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emoce pocet vyskyta

empty 827
sadness 5165
enthusiasm 759
neutral 8638
WOrry 8459
surprise 2187
love 3842
fun 1776
hate 1323
happiness 5209
boredom 179
relief 1526
anger 110

Tabulka 4.4. Tabulka emoci a jejich vyskyti v datasetu Emotion Detection from Text.

emoce pocet vyskyta
neutral 9465
sadness 5344
joy 13112
fear 8459
anger 1433
surprise 2187

Tabulka 4.5. Tabulka vyskytu emoci prevedenych do testovanych emoci pro dataset Emo-
tion Detection from Text.

I 4.4 Dataset GoEmotions

Dataset vyvinuty Google. Nejvétsi manualné ohodnoceny dataset komentait ze stranky
Reddit. Rozlisuje velice jemné zmény v emocich. Vysokou kvalitu anotaci prokazuje
prostfednictvim analyzy hlavnich konzervovanych komponent.[28]

Tento dataset zminujeme, protoze je obecné uznavany. Pii nasem testovani modeli
jsme ho nevyuzili, protoze vétsina modell je na ném trénovana a vysledky by nemély
zddnou vypovidajici hodnotu.

m Pocet dat: 58 009.

m Pocet emoci: 27 + Neutralni.

m Maximélni délka trénovacich a testovacich dataseti: 30.

m Kategorie emoci: obdiv, pobaveni, hnév, mrzutost, souhlas, péce, zmatek, zvédavost,
touha, zklamani, nesouhlas, znechuceni, rozpaky, vzruseni, strach, vdé¢nost, smu-
tek, radost, laska, nervozita, optimismus, hrdost, uvédoméni, ileva, vycitky svédomi,
smutek, prekvapeni.

m Kategorie emoci v origindle: admiration, amusement, anger, annoyance, approval,
care, confusion, curiosity, desire, disappointment, disapproval, disgust, embarrass-
ment, excitement, fear, gratitude, sadness, flow, joy, love, nervousness, optimism,

pride, awareness, relief, remorse, sadness, surprise.
m Rok vydani: 2020
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Kapitola 5
Testovani a implementace

B 5.1 ziskavanidat

K ziskdavani dat jsme vyuzili 3 riizné zpusoby pristupu k modelim. U modelt, které
byly na stréance HuggingFace, jsme pouzili interference API od HuggingFace. U modelu
Llama jsme vyuzili zprostfedkovatele firmu Groq a ChatGPT jsme vyuzili OpenAl
API. Vsechny modely jsme testovali na 1000 vzorcich z datasetu Emotion Detection
from Text 4.2 a na 1000 vzorcich Emotion Dataset for Emotion Recognition Tasks 4.3

B 5.1.1 HuggingFace

HuggingFace API je jednoduchy zptsob pro sbirani dat. Jedinym limitem tohoto pro-
stfedku je omezeny pocet requestii za hodinu, konkrétné 300. Tudiz jsme sbirali data
iterativné tri krat po 300 vzorcich a jednou po 100.

Do proménné APTIURL jsme vlozili odkaz na testovany model. Nésledné jsme vytvorili
funkci query, ktera vraci vysledek v typu json.

APIURL =
headers = { g ¥

def query(payload) :
response = requests.post(APIURL, headers=headers, json=payload)
return response.json()

Zde je priklad vysledku pro text ,im feeling rather rotten so im not very ambitious
right now*. V prikladu vidime, Ze si je model na 99,63% jisty, Ze je to smutny text.
Nabizi i jiné emoce jako naptiklad prekvapeni, strach, zlobu, lasku a radost.

[[{'label': 'sadness', 'score': 0.9963397979736328}, {'label': 'surprise'

, 'score': 0.0013880676124244928}, {'label': 'fear', 'score':

0.0011507068993523717},{'label': 'anger', 'score': 0.0005524386069737375}

, {'label': 'love', 'score': 0.0003328618477098644}, {'label': 'joy',
'score': 0.00023615283134859055}]1]

U modelu Emotion Detection by Andy Luan jsme museli pouzit pretypovani vysledk
na emoce. Zde je knihovna, kterou jsme pouzili a nasledny kod k pretypovani emoci.

labels = {
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for line in returnMat:
for t in line:
for emotion in t:
for label in labels:
if (emotion[ ] == label):
emotion[ ] = labels[labell

B 5.1.2 ChatGPT

U ChatGPT je dobré si pfedem vyzkouset rizné prompty. My jsme je zkouseli v OpenAl
playground, ktery nim nasledné vygeneroval kéd k pouziti do API. U vytvareni promptu
je dulezité se zamyslet nad poctem tokentu, které spotfebuje dana prompta, protoze se
za to plati a v dal$im vyvoji je dulezité minimalizovat cenu.

mesage = [{

emotions +

]

U ChatGPT bylo vyhodou, Ze jsme mohli spustit kod na vsSechny texty zaroven.
Nemuseli jsme to délit do jednotlivych casti.

responses = []
for i in range(1,1001):
mesage[1] = { : , : texts[il}

response = openai.chat.completions.create(
model= ,
messages=mesage,
temperature=1,
max_tokens=256,
top_p=1,
frequency_penalty=0,
presence_penalty=0

)

responses . append ((response.choices[0] .message.content, emotions[i]))

Vystup pro text ,,im feeling rather rotten so im not very ambitious right now“ vypada
takto:

"[{'label': 'sadness', 'score': 0.85}, {'label': 'worry', 'score': 0.12},
{'label': 'relief', 'score': 0.025}, {'label': 'empty', 'score': 0.015},
{'label': 'neutral', 'score': 0.01}, {'label': 'anger', 'score': 0.005},
{'label': 'boredom', 'score': 0.005}, {'label': 'hate', 'score': 0.005},

14



{'label': 'fun', 'score': 0.002}, {'label': 'love', 'score': 0.002},
{'label': 'enthusiasm', 'score': 0.001}, {'label': 'happiness', 'score':
0.001}, {'label': 'surprise', 'score': 0.001}]"

Miuzeme vidét, ze ChatGPT model oznagcil spravné emoci, ale s mensi jistotou (85%)
nez predchozi model. Pridal mnohem vice riznych emoci, které v datasetu dokonce ani
nejsou, takze se nedrzel primo instrukci. Skére zaokrouhluje na tisiciny, coz pro nase
pouziti plné staci. Skére emoci stejné neni velmi podlozené, jak jsme psali v kapitole o
tomto modelu 3.5.

B 5.1.3 Groq

Groq je v betaverzi bezplatnd sluzba, ktera dava moznost pres API, které je hodné
podobné ChatGPT API, spoustét rizné modely, které jsou verejné pristupné. Zde tes-
tujeme model Llama 70B.

client = Groq(
api_key=apikey,
)

mesage = [{

emotion_czech +

]
for i in range(0,len(emotions)):
mesage[1] = { 3 s . texts[il}

response = client.chat.completions.create(
messages= mesage,
model= s
temperature=1,
max_tokens=1024,
top_p=1,
stop=None,

)

responses . append ( (response.choices [0] .message.content, emotions[i]))

Vystup pro text ,im feeling rather rotten so im not very ambitious right now“ vypada
takto:

[{"label": "sadness", "score": 0.8173828125}, {"label": "anger",
"score": 0.18080578744411469}, {"label": "joy", "score":
0.0015524784103035927}, {"label": "fear", "score":
0.00021123634360264987}, {"label": "love", "score":
4.7431840357603505e-05}, {"label": "surprise", "score":
2.0087388463707612e-07}]1], [[{"label": "sadness", "score":
0.48252853751182556}, {"label": "surprise", "score":
0.3269146680831909}, {"label": "anger", "score": 0.17156723141670227},
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{"label": "fear", "score": 0.011996968649327755}, {"label": "joy",
"score": 0.0067683979868888855}, {"label": "love", "score":
0.00022419326705858111}]1]

Muzeme vidét, ze je ma jisté skore ,sadness,stejné jako ChatGPT. M4 veliky rozptyl
emoci, vyjmenoval vSechny zadané emoce, které mél v prompté. Nezaokrouhluje skore
jako ChatGPT, ale stejné jako ChatGPT je toto skére nepodlozené.

B 5.1.4 Ziskavani éeskych dat

Jedinou ceskou sadu, kterou jsme nasli, jsme testovali na modelech Llama 70D a Chat-
GPT turbo. Ostatni modely nerozumi ceskému jazyku a tudiz jsme je k testovani ne-
vyuzili.

Problémem ceskych dat bylo, Ze maji mnohem méné kategorii nez data anglicka.
Takze jsme ménili promptu.

{
"role": "system",
"content": "You are a psychologist. Your task is to recognise an
emotion from text. You can choose from this emotions: Neutral,
Negative, Positive, Undetectable. Example \nText: \"Miluji té
stras$né moc!\" \nReturn it in this format: \"[{'label': 'Positive',
'score': 0.97}, {'label': 'Undetectable', 'score': 0.1106},
{'label':'Negative', 'score': 0.0016}, 1\"\n"

}

Ptesto, ze jsme zménili promptu, tak model Llama 70D mél problémy dodrzovat zvo-
leny format. Zaroven délal hlubsi analyzu textu nez jsme potiebovali. Rozdéloval to
na jemnéjsi emoce. Jak miuzete vidét v této ukézce, kde popisoval text ,bezte radeji
diskutovat pod SME, cesky soudni rad a zakony vam evidentne nic nerikaji,,.

"I recognize the emotion in this text as:\n\n"Negative"\n\nThe text
appears to be a statement in Czech, which translates to "I don't

want to discuss it under SME, the Czech judiciary and laws are clearly
not telling you anything." The tone of the text is dismissive and
slightly aggressive, indicating a negative emotional tone.

Zaroven prelozil text do angli¢tiny. Je mozné, ze kdybychom prelozili promptu a
emocni kategorie do ceského jazyka, tak by se vice drzel zadani. Tento dataset jsme
objevili az ke konci nasi prace a uz nezbyval cas dale testovat, proto jsme nase vysledky
nechali na této prompté. A ziskali jsme emoce pomoci analyzy slovnich retézcu, kde
jsme hledali, jak ¢asto se emoce vyskytuji. Emoci s maximalnim vyskytem jsme pocitali
jako emoci, kterou zvolil model.

def find_sentiment (txt):
# Split the text into words
text = txt
words = text.replace( : ) .replace( : ) .1lower () .split ()

# Define the words to find
words_to_find = [ , , , ]
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5.2 Pouzité metody testovani

# Initialize a dictionary to store the counts
word_counts = {word: O for word in words_to_find}

# Iterate over the words in the text
for word in words:
# Check if the word is in the list of words to find
if word in words_to_find:
# Increment the count for the word
word_counts [word] += 1
return word_counts

I 5.2 Pouzité metody testovani

Pr1i hledani, jak porovnavat vysledky jednotlivych modeli, jsme dosli k nékolika zadrhe-

lam. Diky tomu, Zze modely nevraci pouze jednu emoci, kterou povazuji za spravnou,

bylo nutné vymyslet sérii testli, podle kterych budeme hodnotit modely mezi sebou.
Prvni funkci, kterou jsme vyuzili, je zda model nasel emoci.

def test_if found_emotion(data_unclear):
# Ensure data_unclear has at least two elements
if len(data_unclear) < 2:
raise ValueError("Invalid input: data_unclear should contain
LuuLLLuuuat least two elements")

data = eval(data_unclear[0])
true_emotion = data_unclear[1]
if not isinstance(data, list) or
not all(isinstance(emotion, dict) for emotion in data):
raise ValueError("Invalid, input: data should be_a list of

uuuuuuuudictionaries ! )

for emotion in data:
if emotion['label'] == true_emotion:
return True, emotion['score']
return False, None

Dale podobnym zptisobem jsme testovali, zda je emoce v prvnich tfech nejpravdépo-
dobnéjsich emocich . Nebo zda je nejpravdépodobnéjsi emoci.

Dalsi sérii test bylo, jak moc si je model jist, ze tato emoce je ta spravna. U téchto
test jsme udélali sérii jist&jsi nez 50% , 30% a 10%.

def test_better_than_half (data_unclear):
# Ensure data_unclear has at least two elements
if len(data_unclear) < 2:
raise ValueError("Invalid input: data_unclear should contain

LuuLLLuuuat least two elements")

data = eval(data_unclear[0])
true_emotion = data_unclear[1]

if not isinstance(data, list) or
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5.Testovanl’aimplementace-----------------------------------

Problémem tohoto testu je, ze modely nejsou konzistentni v hodnoceni skore. A tak
bereme toto hodnoceni pouze jako dopliujici, nikoliv zdvazné.
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Kapitola 6
Vysledky

Tato kapitola se zaméfuje na prezentaci a analyzu vysledka testovani modeld pro de-
tekci emoci z psaného textu. Vysledky byly ziskany pomoci nékolika riznych modeli,
které byly testovany na ceskych a anglickych datasetech. Hlavnimi cili této kapitoly
jsou porovnat vykonnost jednotlivych modeld, analyzovat matice zdmén a porovnat
ruzné metody kategorizace emoci. Tato kapitola poskytuje dikladnou analyzu vykon-
nosti modelt pro detekci emoci, pricemz zvlastni pozornost je vénovana rozdilim mezi
jednotlivymi modely a metodami kategorizace.

I 6.1 Matice zamén

Matice zamén poskytuji podrobny pohled na to, jak dobfe jednotlivé modely rozpo-
znavaji ruzné emoce. Pro kazdy model byla vytvorena matice zamén, kterd ukazuje,
jak casto byly ruzné emoce spravné nebo chybné identifikovany. Tato analyza poméaha
identifikovat, které emoce jsou pro modely nejobtiznéjsi k rozpoznani a kde dochazi k
nejcastéjsim chybam.

B 6.1.1 Porovnanivysledki éeského datasetu

Matice zadmény pro model ChatGPT 6.2 na c¢eskych datech ukazuje, ze model dosa-
huje 68% presnosti pri klasifikaci negativnich sentimentii. Nicméné 32% téchto pripadu
klasifikuje jako neutralni. U neutralnich sentimenti dosahuje model presnosti 67%, ale
33% téchto pripadu zaménuje za negativni. Pri klasifikaci pozitivnich sentimentti mo-
del dosahuje také 67% presnosti, zatimco zbytek (33%) je zaménén za neutralni. Model
tedy vykazuje silnou schopnost rozpoznavat pozitivni a negativni sentimenty, ale ma
tendenci zaménovat neutralni sentimenty za negativni. Dalsi zajimavosti je, ze model
ChatGPT vubec neklasifikoval data jako ,,Undetectable“. Celkové ma model ChatGPT
uspésnost 77% 6.1.

Matice zdmény pro model Llama 6.1 na ceskych datech ukazuje, Ze tento model
dosahuje také 68% piesnosti pri klasifikaci negativnich sentimentu, pricemz 31% téchto
pripadu klasifikuje jako neutralni a 1% jako pozitivni. U neutrdlnich sentimenti do-
sahuje model vySsi presnosti 75%, ale 25% téchto pripadu zaménuje za negativni. Pti
klasifikaci pozitivnich sentimentti model dosahuje 47% presnosti, s 40% pripadu klasi-
fikovanych jako neutralni a 13% jako negativni. Model m4 také problémy s klasifikaci
nedetekovatelnych sentimentt, kde 67% pripadi zaménuje za neutralni. Celkové ma
model Llama tispésnost 65% 6.1.

Model Correct
ChatGPT 3.5 turbo 7%
Llama 70B 65%

Tabulka 6.1. Uspésnost modelt pro éesks data.

19



6. Vysledky

Oba modely, ChatGPT a Llama, dosahuji stejné tirovné presnosti (68%) pti klasifikaci
negativnich sentimentti, ale maji rizné miry chybovosti. Model ChatGPT ma tendenci
zaménovat negativni sentimenty za neutralni, zatimco model Llama kromé neutralnich
sentimentl zameénuje malou Cast i za pozitivni.

Pii klasifikaci neutrélnich sentimentti je model Llama presnéjsi (75%) ve srovnani
s modelem ChatGPT (67%), avsak oba modely maji podobnou miru chybovosti, kdy
zhruba ¢tvrtinu pripada zaménuji za negativni.

V pripadé pozitivnich sentimentt vykazuje model ChatGPT vyssi presnost (67%)
ve srovnani s modelem Llama (47%). Model Llama m4 tendenci zaménovat pozitivni
sentimenty c¢astéji za neutralni nez model ChatGPT.

Celkové lze fici, ze model ChatGPT poskytuje vyvazenéjsi a presnéjsi klasifikaci
naprii¢ vSemi tfemi kategoriemi sentimentu s celkovou tspésnosti 77%, zatimco model
Llama je silnéjsi v rozpoznavani neutralnich sentimentti, ale méné presny u pozitivnich
sentiment, coz vede k celkové tspésnosti 65%. Oba modely vykazuji urcité slabiny
pri rozpoznavani sentimentti, které mohou byt déle zlepseny specifickym tréninkem a
optimalizaci pro ceskd data.

Model: Llama Data: Czech Kategorie: Sentimet Model: ChatGPT Data: Czech Kategorie: Sentimet

negative 58% 1% 0%

negative 68% 0%

neutral - 25%

neutral -

Truth
Truth

positive - 13%

positive - 0%
undetectable - 33%

i ' . ' i
negative neutral positive undetectable negative neutral positive
Prediction Prediction

Obrazek 6.1. Matice zadmén pro model Obrazek 6.2. Matice zdmén pro model
Llama 70D na ceskych datech. ChatGPT 3.5 turbo na ceskych datech.

B 6.1.2 Porovnanivramcikategorizace Circumplex

Matice zamény pro model Llama 70D 6.3 ukazuje, ze tento model dosahuje nejvyssi
presnosti pri klasifikaci emoci s vysokou aktivaci a negativni valenci (High-A, Neg-V),
kde spravné klasifikuje 71% pripadia. Model také vykazuje slusny vykon pii klasifikaci
emoci s vysokou aktivaci a pozitivni valenci (High-A, Pos-V) s pfesnosti 67% a emoci
s nizkou aktivaci a negativni valenci (Low-A, Neg-V) s presnosti 54%. Avsak model
Llama 70D m4 tendenci zaménovat emoce mezi sebou, zejména High-A, Neg-V a Low-
-A, Neg-V, coz ukazuje na urcitou miru zmateni mezi témito kategoriemi.

Matice zamény pro model ChatGPT 6.4 ukazuje, Ze tento model ma vysokou presnost
pri klasifikaci emoci s vysokou aktivaci a pozitivni valenci (High-A, Pos-V) s presnosti
64% a emoci s nizkou aktivaci a negativni valenci (Low-A, Neg-V) s presnosti 59%.
Nicméné, model ¢asto zaménuje emoce s vysokou aktivaci a negativni valenci (High-A,
Neg-V), kde spravné klasifikuje pouze 54% pripadu, zatimco 25% piipadu klasifikuje
jako Low-A, Neg-V.
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6.1 Matice zamén

Matice zémény pro model Andy Luan 6.5 ukazuje, Ze tento model dosahuje nejvyssi
presnosti pii klasifikaci emoci s vysokou aktivaci a pozitivni valenci (High-A, Pos-V) s
presnosti 76% a neutrdlnich emoci (Neutral) s presnosti 62%. Avsak model mé zna¢né
problémy s klasifikaci emoci s vysokou aktivaci a negativni valenci (High-A, Neg-V), kde
spravné klasifikuje pouze 42% pripadu a 32% pripadu klasifikuje jako High-A, Pos-V.

Mahalan 6.6 ukazuje, ze tento model exceluje pti klasifikaci emoci s vysokou aktivaci
a pozitivn{ valenci (High-A, Pos-V) s presnosti 68% a emoci oznacenych jako ,,None“s
presnosti 63%. Niecméné, model mé vyrazné slabiny pii klasifikaci emoci s vysokou
aktivaci a negativni valenci (High-A, Neg-V), kde spravné klasifikuje pouze 27% pripadu
a vétsinu ostatnich pripadd zaménuje za ,Neutral“nebo ,,None“

Model: Llama Kategorie: Circumplex

High-A.Neg-v

High-A,Pos-V - 3% 2% 8%
Low-ANegV - 20% 1% 3% 10%
s
5
E
Low-A,Pos-V - 6% 29% 18% 24% 18% 6%
Neutral - 19% 20% 28% 3% 12% 18%
None - 24% 10% 39% 1% 3% 23%
i | ! . "
High-A,Neg-V High-A,Pos-V Low-A Neg-V Low-A,Pos  Neutral None
Prediction

Obrazek 6.3. Matice zamén pro model
Llama 70D, kategorizovin dle modelu
circumplex.

Model: Andy Luan Kategorie: Circumplex

High-A Neg-V

High-A,Pos-V - 12% 0% 0% 0%

Low-A Neg-V - 14% 0% 0% 6%
=
El
c

Low-A Pos-V - 0% 0% 0% 0%

Neutral - 21% 0% 0% 4%

None - 34% 0% 0% 4%

" i . . .
High-A,Neg-V High-A,Pos-V Low-A,NegV Low-A,PosV  Neutral None
Prediction

Obrazek 6.5. Matice zadmén pro model
Andy Luan kategorizovan dle Circumplex
modelu.

Truth
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Model: chat GPT Kategorie: Circumplex

High-A Neg-V 25% 0% 2% %

High-A,Pos-V - 2% 3% 9%
Low-ANegV - 15% 1% % 12%
s
5
£
Low-A,Pos-V - 9% 18% 9% 27% 27% 9%
Neutral - 12% 25% 25% 1% 18% 19%
None - 16% 10% 35% 1% 8%
o o ' .
High-A,Neg-V High-A,Pos-V Low-A,Neg-V Low-A,PosV  Neutral None
Prediction

Obrazek 6.4. Matice zdmén pro model
ChatGPT 3.5 turbo kategorizovan dle
modelu circumplex.

Model: Rahul Mahalan Kategorie: Circumplex

High-A,Neg-V - 27% 0% 10% 0% 27% 37%

High-A,Pos-V - 0% 10% 0% 10% 13%
Low-A Neg-V - 8% 6% 29% 0%
Low-A Pos-V - 0% 0% 0% 0%
Neutral - 5% 7% 8% 0%
None - 3% 3% 11% 0%

l l f ' .
High-A,Neg-V High-A,Pos-V Low-A Neg-V Low-A,PosV  Neutral None

Prediction

Obrazek 6.6. Matice zamén pro model Ra-
hul Mahalan, kategorizace: Circumplex.



6. Vysledky

Celkoveé lze Tici, ze modely Llama a ChatGPT poskytuji vyvazenéjsi vysledky a méné
vyrazné chyby v klasifikaci, coz je ¢ini vhodnéjsimi pro tkoly, kde je dulezitd konzistence
a presnost napri¢ riznymi emocionalnimi kategoriemi. Modely Andy Luan a Rahul
Mahalan vykazuji silné vysledky v urcitych kategoriich emoci, ale maji vyrazné slabiny
v jinych, coz ovliviiuje jejich celkovou vykonnost. Tyto rozdily mezi modely podtrhuji
dilezitost vybéru vhodného modelu pro specifické tkoly rozpoznavani emoci a ukazuji,
7e neexistuje univerzalni reseni, které by vyhovovalo vSem potiebam.

B 6.1.3 Porovnanivramcikategorizace dle Ekmana

Porovnani matic zdmén v rdmci Ekmana ndm rozlisuje jednotlivé kategorie uz do pred-
stavitelnych emoci. Modely se znacné lisi v presnosti klasifikace jednotlivych emoci.
Model Llama 6.9 mé nejvyssi Gspésnost pri rozpoznavani , Anger“a , Joy*, zatimco mo-
del Rahul Mahalan 6.8 exceluje v rozpoznavani , Fear“a ,Neutral“. Model Andy Luan 6.7
mé vysokou uspésnost pri rozpoznavani ,Joy“a ,Neutral“, a ChatGPT 6.10 dosahuje
vysoké presnosti pri rozpoznavani ,, Anger“a ,Sadness®.

Vsechny modely vykazuji tendenci k zaménovani nékterych emoci. Napriklad, model
Llama casto zaménuje , Fear“za ,,Sadness“, model Rahul Mahalan m& tendenci zameé-
novat ,Anger za ,Fear“a ,Neutral, model Andy Luan c¢asto zaménuje ,Surprise“za
,Fear“, a model ChatGPT ma4 tendenci zaménovat ,,Fear“a ,,Sadness“.

U modelu Andy Luan vidime, zZe neklasifikoval nic jako ,neutral“a to mu zanasi
chybu, jelikoz data v sobé méla texty, které nebyly detekovatelné, ale model Andy Luan
nemd klasifika¢ni kategorii. Stejné tak mtuzeme vidét u modelu Rahul Malah stejnou
chybu pro emoci ,,Suprise“, ackoliv tento model umi klasifikovat tuto emoci. Narozdil
od téchto modelu, je vidét, ze Velké jazykové modely Llama 70D a Chat GPT 3.5
turbo pouzivali stejné emoce jaké méli datasety a tudiz jsou jejich data vice pravidelné
rozprostrena.

Vétsina model ma problém s vyvazenosti pfi rozpoznavani méné castych emoci.
Napriklad, model Llama nedokaze dobte klasifikovat ,,Disgust®, model Rahul Mahalan
mé nizkou presnost pii klasifikaci ,Joy*, model Andy Luan m& nizkou presnost pri
klasifikaci ,,Disgust®, a model ChatGPT ma nizkou presnost pfi klasifikaci ,,Disgust“a
murprise‘.

Model: Andy Luan Kategorie: Ekman Model: Rahul Mahalan Kategorie: Ekman

anger 42% 0% 2% 0% 26% 0% anger-  27% 10% 0%

fear - 31% 5% 0% 24% 4% fear- 3% 10% 0%

oy-  11% 0% 0% 15% 0% joy- 0% 8% 0%

E &

neutral - 19% 2% 0% 12% 4% neutral - 5% 8% 0%

sadness - 12% 1% 0% 32% 6% sadness - 8% 29% 0%

surprise - 15% 8% 0% 23% 8% surprise - 0% 12% 0%
anger fear neutral  sadness  surprise anger fear oy neutral  sadness  surprise

Prediction Prediction
Obrazek 6.7. Matice zamén pro model Obrazek 6.8. Matice zdmén pro model Ra-

Andy Luan, kategorizovan dle Ekmana. hul Mahalan kategorizovan dle Ekmana.
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Model: Llama Kategorie: Ekman

anger

disgust - 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

fear - 25% 1% 16% 8%
=
5 oy- 6% % 3% 5%
=4
neutral - 21% 0% 8% 23% 12% 26% 10%
sadness - 20% 0% 5% 13% 3% 53% 5%
surprise - 29% 0% 5% 14% 5% 31% 16%
| ] ! o . " ]
anger  disgust fear joy neutral  sadness  surprise

Prediction

Obrazek 6.9. Matice zamén pro model
Llama 70D kategorizovan dle Ekmana.

Truth

6.1 Matice zamén

Model: chat GPT Kategorie: Ekman

anger 2% 7% 11% 2% 23% 2%

disgust - 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

fear - 13% 1% 29% 11% T% 37% 3%

Joy - 5% 1% 8% 6% 13% 1%
neutral - 13% 0% 16% 26% 18% 23% 3%
sadness - 13% 0% 10% 10% 4% 3%
surprise - 21% 0% 21% 15% 15% 19% 10%
" ] " i | T ]
anger  disgust fear joy neutral  sadness  surprise

Prediction

Obrazek 6.10. Matice zdmén pro model
ChatGPT 3.5 turbo kategorizovan dle
Ekmana.

B 6.1.4 Porovnanivramcikategorizace do sentimenti

Model Llama 6.13 dosahuje vysoké tispésnosti pii rozpoznavani negativnich sentiment,
spravné klasifikuje 76% téchto pripadu. Pti identifikaci pozitivnich sentimentu je jeho
presnost 68%. Model vSak ¢asto zaménuje nedetekovatelné sentimenty za negativni, coz
ukazuje na nékteré slabiny v rozpoznavani méné vyraznych sentimentu.

ChatGPT 6.14 vynikéd zejména v klasifikaci negativnich sentimentt s presnosti 80%.
Pozitivni sentimenty rozpoznava spravné v 67% pripadi. Slabinou modelu je jeho
tendence klasifikovat nedetekovatelné sentimenty jako negativni (55%) nebo pozitivni
(25%), coz naznacuje prostor pro vylepSeni v rozliSeni mezi témito tfemi kategoriemi.

Model: Andy Luan Kategorie: Sentiment

5%

positive - 0%

Truth

undetectable - 34% 4%

’ ]
negative undetectable

positive
Prediction

Obrazek 6.11. Matice zamén pro model
Andy Luan kategorizovan do sentimentu

Truth

Model: Rahul Mahalan Kategorie: Sentiment

negative 76% ¥ 20%

positive -

undetectable 36%

, .
positive undetectable

Prediction

negative

Obrazek 6.12. Matice zdmén pro model
Rahul Mahalan kategorizovan do senti-
mentu.

Model Andy Luan 6.11 vykazuje nejlepsi vysledky pii klasifikaci pozitivnich sen-
timentu s presnosti 74%. P¥i rozpoznavani negativnich sentimentt dosahuje presnosti



6. Vysledky

Model: Llama Kategorie: Sentiment Model: chat GPT Kategorie: Sentiment

9%

positive - 9%

Truth
Truth

positive -

undetectable 21% undetectable

. . . '
negative positive undetectable negative positive undetectable
Prediction Prediction

Obrazek 6.13. Matice zamén pro model Obrazek 6.14. Matice zdmén pro model
Llama 70D kategorizovan do sentimenti. ChatGPT 3.5 turbo kategorizovan do
sentimenti.

53%, pri¢emz znacnd ¢ast téchto pripada (42%) je chybné klasifikovdna jako pozitivni.
Rovnéz je patrnd vyssi mira zamény mezi nedetekovatelnymi a pozitivnimi sentimenty
(61%).

Model Rahul Mahalan 6.12 exceluje v rozpoznavani negativnich sentimenti s pres-
nosti 76%. U pozitivnich sentimentu je jeho pfesnost nizsi, dosahuje 57%, a v 27%
pripadi jsou pozitivni sentimenty chybné klasifikovany jako negativni. Model také vy-
kazuje znacnou chybovost pri klasifikaci nedetekovatelnych sentimentii, kde je 57% pri-
padl zaménéno za negativni.

Celkoveé lze Tici, ze modely Llama a ChatGPT poskytuji vyvazenéjsi vysledky a méné
vyrazné chyby v klasifikaci, zatimco modely Andy Luan a Rahul Mahalan vykazujf silné
vysledky v urc¢itych kategoriich emoci, ale maji vyrazné slabiny v jinych, coz ovliviuje
jejich celkovou vykonnost. Coz je pro nasledné pouziti v terapeutické aplikaci velice
zésadni a znemoznuje to pouziti téchto modeli.

I 6.2 Porovnani kategorizacnich metod

Ackoliv to nebylo v zadani prace, velkou dobu jsme vénovali hledani a testovani riznych
kategorizacnich metod emoci, jak jste mohli vidét v sekci 6.1.

V zacatcich této prace jsme nepouzivali zadné prevody do jednotnych kategorii, coz se
stalo nasledné problémem. Malokteré modely pouzivaji vzdy stejné emoce jako datasety.
Pokud je pouzivaji, je velka pravdépodobnost, ze na téchto datasetech byly trénovany,
protoze je nedostatek kvalitné oznacenych datasetii.

Pri nasi reshersi jsme zjistili, ze vétsina praci na toto téma pouziva bud zakladni
emoce dle Ekmana, nebo nepouzivaji emoce, ale pouze sentiment rozdéleny na pozitivni,
negativni a neutralni. Pro pouziti do terapeutické aplikace jsme chtéli, abychom znali
emoci a nejenom sentiment. Pak jsme zjistili, ze pti rozdéleni na emoce jsou modely
dost nepresné a dosahuji ispésnosti 40% az 60%. Vysledky modeli nebyly uspokojivé
pro nasi aplikaci a tudiz jsme presli na hledani lepsich variant.

Vychéazeli jsme z matematického pristupu a predpokladali jsme, ze bude mozné vy-
tvorit rozdéleni emoci, které by kvantitativné urcilo jejich vzajemnou vzdalenost. Pii
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6.3 Obecné vysledky

W Autotrain - W Lawal Alfeez Andy Luan W Autotrain W Lawal Alfeez Andy Luan
W chatGPT 3.5turbo M Llama 70B W chatGPT 35turbo M Llama 708
1,00 1,00
0,75 0,75
0,50 0,50
0,25 0,25
0,00 0,00
is found the top one is found the top one
Obrazek 6.15. Graf tspésnosti v jednotli- Obrazek 6.16. Graf uspésnosti v jednotli-
vych testech. Pti prevedeni do kategorizace vych testech. PTi prevedeni do kategorizace
dle Ekmana. emoci dle Circumplex metody.

zkoumani jsme vSak zjistili, Ze humanitni védy takto nepracuji a Ze neexistuje presné
rozdéleni emoci, které by urcilo jejich vzdalenosti v multidimenzionalnim prostoru. Na
zakladé tohoto zjisténi jsme se rozhodli testovat dvoudimenzionalni model emoci, zndmy
jako circumplex model, ktery klasifikuje emoce do ¢tyt kvadrantu na zakladé valence a
aktivace.

Pri testovani tohoto modelu jsme zjistili, ze se stdle vysledky modelt pohybuji v
rozmezi uspésnosti 40% az 60%, jak je ukézano v grafu 6.16. Pfi tomto postupu byla
ztracena informace o tom, o jakou emoci se jedna. Tudiz jsme pristoupili zpét k modelu
zékladnich emoci dle Ekmana, ktery ma zhruba stejnou tispésnost.

Stale jsme ale nechtéli pridat produkt, ktery ma Spatnou dspésnost, do nasi aplikace.
Tudiz jsme pfistoupili na pouziti pfevodu na sentiment, kde jsme ziskali, podstatné
lepsi Gspésnost, kterou muzete vidét v tabulce 6.2.V tabulce vidime, Ze ispésnost se
pohybovala mezi 70% a 90%.

model is found the top one more than 0.5
Autotrain 100,00% 91,92% 56,77%
Andy Luan 100,00% 67,79% 36,91%
ChatGPT 3.5 turbo 98,29% 89,54% 55,84%
Llama 70B 25,04% 86,64% 54,12%

Tabulka 6.2. Vysledky testu prevedenych na sentiment.

B 6.3 Obecné vysiedky

Graf porovnani vsech modelt v ramci jednotlivych Sesti test 5.2. Testy byly provedeny
na datech z jednotlivych modeli. Na data pro provedeni testl v grafu 6.17 nebyla
pouzita zadné tprava kategorii emoci.
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6. Vysledky
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Obrazek 6.17. Graf Uspésnosti v jednotlivych testech na zakladnich datech bez jakékoliv

kategorizace.

Model Is found top three top one
Autotrain 100% 5% 37,77%
Lawal Alfeez 29,97% 28,62% 13,80%
Andy Luan 30,20% 19,13% 8,05%
ChatGPT 3.5 turbo 82,90% 68,01% 46,38%
Llama 70B 62,24% 51,25% 34,13%

Tabulka 6.3. Vysledky testli pro vSechny modely.

Jak je vidét z tabulky 6.17 a grafu 6.3, model Autotrain od Rahul Malaha vzdy
najde emoci. Kdyz se podivame na to, zda je nalezend emoce ta spravna, pohybuje
se uspésnost okolo 40%. Z toho plyne, ze Autotrain exceluje v nalezeni emocionalniho
vyrazu, ale jeho Uspésnost pii identifikaci nejvyraznéjsiho vyrazu je nizsi.

ChatGPT dosahuje v této kategorii lepsich vysledkti. Domnivame se, Ze to bude tim,
ze ChatGPT operoval se stejnymi emocemi jako dané datasety. ChatGPT 3.5 turbo
emocionélniho vyrazu.

Llama 70B m4a pomérné srovnatelnou tispésnost jako model Autotrain, vykazuje pru-
mérné vysledky v obou kategoriich.

Narozdil od tspéchu velkych LLM modeli muzeme vidét, ze modely Lawal Alfeez a
Andy Luan, specificky trénované na tuto ¢innost, nedosahuji dobrych vysledki. Lawal
Alfeez a Andy Luan maji nejnizsi ispésnost v obou metrikich, coz naznacuje jejich
omezenou schopnost v tikolu rozpoznavani emoci.

V nasledujicich dvou grafech vidime porovnéni po prevodu do kategorii dle Ekmana
a dle modelu Circumplex. Oba dva grafy neukazuji vyrazny rozdil v zméné tspésnosti
jednotlivych modeld. Circumplex méa o par procent lepsi vysledky, ale obird nas o emoci
prekvapeni. Zarovén circumplex nérikd konkrétni emoce, pouze pozici v grafu jak je
ukézano v sekci 6.2.

7 prezentovanych vysledkti dochazime k zavéru, ze bychom méli v aplikaci pouzit
dvoufazovy systém zobrazovani emoci. V prvni fazi bude terapeutovi zobrazeno, zda se
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pacient citi pozitivné nebo negativné. V druhé fazi bude klasifikovana emoce pacienta,
kterou si terapeut muze zobrazit jen na vyzadani. Terapeut bude predem informovan,
ze je to pouze orientac¢ni odhad emoce.
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Kapitola 7
Zaveér

Tato bakalarska prace se zamérila na problematiku detekce emoci z psaného textu,
coz je oblast, kterd nabyva na vyznamu s rozvojem digitdlni komunikace. V pribéhu
prace byly analyzovany rizné metody a modely, které jsou schopné identifikovat a
kategorizovat emoce vyjadiené v textu. Byly porovnany specializované modely které
jsou zamérené na detekci emoci s vyznamnymi velkymi jazykovymi modely.

V teoretické casti prace byla popsana zdkladni teorie emoci, véetné modeli Paula
Ekmana a Jamese Russella. Tyto modely poskytuji rdmec pro porozuméni a kategori-
zaci emoci, coz je klicové pro efektivni detekci emoci v textu. Nasledné byly prozkou-
maéany rizné modely, jako je AutoTrain, Emotion Detection by Lawal Alfeez, modely od
Andyho Luana, ChatGPT 3.5 turbo a Llama70D, a byly popsany jejich architektury a
zpusoby trénovani.

Praktickd ¢ast prace se zamérila na implementaci a testovani téchto modelu na ruz-
nych datasetech. Vysledky ukéazaly, ze nékteré modely, zejména ChatGPT 3.5 turbo a
Llama70D, dosahuji lepsich vysledkil v rozpoznavani emoci nez ostatni testované mo-
dely. Prestoze kazdy model mél své silné a slabé stranky, velké jazykové modely se
ukézaly jako robustnéjsi a konzistentnéjsi v detekci emoci.

Byly také identifikovany klicové vyzvy, které je tireba resit pri detekci emoci z textu,
jako je nedostatek kvalitnich dataseti, zvlasté pro cesky jazyk, a variabilita v anotacich
emoci. Tyto faktory maji vyznamny vliv na vykonnost modeli a naznacuji potiebu
dalsiho vyzkumu a vyvoje v této oblasti.

Celkove vysledky této prace prispivaji k lepsimu porozuméni metod detekce emoci z
textu a ukazuji, ze pouziti velkych jazykovych modeli mize vyznamné zlepsit presnost
a spolehlivost téchto systémii. Budouci vyzkum by se mohl zamérit na zdokonaleni exis-
tujicich model, rozsiteni dostupnych datasett a zkoumaéani novych pristupi k anotaci
a kategorizaci emoci.
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Piiloha A
Zkratky a pouzité nastroje

B A1 Zkratky

NLP
ChatGPT
CcvV

SVM
AutoTrain
DistilBERT

BERT

LM
MLM
ROOTS

Al
LLM
PaLM
SME

Natural Language Processing (Zpracovani pfirozeného jazyka)
Chat Generative Pre-trained Transformer

Computer Vision (Pocitacové vidéni)

Support Vector Machine (Metoda podptrnych vektori)
Automated Training (Automatizované trénovani)

Distilled Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers (Destilované obousmérné reprezentace kddovace z transfor-
métori)

Bidirectional Encoder Representations from Transformers(Obou-
smérné reprezentace kédovace z transformatori)

Language Model (Jazykovy model)

Masked Language Model (Maskovany jazykovy model)

Reliable, Open, and Objective Text Source (Spolehlivy, otevieny
a objektivni textovy zdroj)

Artificial Intelligence (Uméld inteligence)

Large Language Model (Velky jazykovy model)

Pathways Language Model

Small and Medium-sized Enterprises (Malé a stfedni podniky)

B A2 Pousité nastroje

Podle metodologického pokynu ¢.5/2023 byl pouzit nasledujici software pfi vytvareni

této prace:

Google Colab
Overleaf
ChatGPT
Hugging Face API
Google Tabulky
Audplot
PyCharm

pri komunikaci s Hugging Face API k ziskavani dat z model.

k korekci textu a psani prace.

k feedbacku prace a formulaci vét.

ziskavani dat z modelt.

tvorba graft a tabulek.

tvorma matic zadmeén jednotlivych modelt

vyuzivané integrované vyvojové prostiedi spravu souboru a refor-
matovani kédu.

31



	TITUL
	Zadání
	Poděkování/Prohlášení
	Abstrakt/Abstract
	Obsah
	Tabulky/Obrázky
	Úvod
	Emoce
	Vlastnosti emocí
	Sentiment
	Základní emoce podle P. Ekmana
	Hněv
	Překvapení
	Znechucení
	Nadšení
	Strach
	Smutek

	Circumplex model
	Definice
	Kvadranty circumplex


	Testované modely
	Úvod
	AutoTrain
	Trénování

	Emotion Detection by Lawal Alfeez
	DistilBERT
	BERT

	Emotion Detection by Andy Luan
	Bloom

	ChatGPT 3.5 turbo
	Lama70D
	Groq


	Datové zdroje
	Český dataset
	Emotion Dataset for Emotion Recognition Tasks
	Dataset Emotion Detection from Text
	Dataset GoEmotions

	Testovaní a implementace
	Získávání dat
	HuggingFace
	ChatGPT
	Groq
	Získávání českých dat

	Použité metody testování

	Výsledky
	Matice záměn
	Porovnání výsledků českého datasetu
	Porovnání v rámci kategorizace Circumplex
	Porovnání v rámci kategorizace dle Ekmana
	Porovnání v rámci kategorizace do sentimentů

	Porovnání kategorizačních metod
	Obecné výsledky

	Závěr
	Literatura
	Zkratky a použité nástroje
	Zkratky
	Použité nástroje


